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1 研究背景と目的
分子生物学の分野では図 1 のように DNA と
RNA, そしてタンパク質の 3つからなる生命のセ
ントラルドグマという中心定理のもと,生物を一つ
のシステムとして捉えようという動きがある. ヒ
トゲノムが解読されポストゲノム時代となった昨
今において, 分子生物学に基づく生物システムを
解明するための研究が盛んに行われている. また,
次世代シーケンサーなどのゲノム解読技術の発展
はめざましく, 分子生物学実験によって生み出さ
れるバイオデータは膨大なものになっている. こ
れらのデータは生物システムの解明に必要な共有
財産として, 世界各国の webサーバ上に蓄積, 公
開されている.
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図 1: 生命のセントラルドグマ
本研究では高次元バイオデータとして最も有名
で, 生物学, 統計学どちらの分野でも注目されてい
るマイクロアレイデータと, ゲノム解読技術が発
達したことでデータ量が豊富なり, 多様な解析が
可能なアミノ酸データの 2つを利用した識別につ
いて取り扱う. 本研究では高次元のモデルを作成
した際に発生する問題に対処する方法としてラン
ダムフォレストアルゴリズムによって出力される
変数重要度指標に注目する.
マイクロアレイデータでは変数の数がサンプル
数より多くなる p n問題に対して変数の重要度
に着目した新しいロジスティック回帰モデルの変
数選択法を提案することで, 高次元の変数のうち
生物学特徴を識別する因子が何かを解釈しやすい
モデル作りを目差す.
アミノ酸データでは数多いタンパク質データの
中から膜タンパク質に注目し, 膜タンパク質そう
でないかの判別,および膜タンパク質の種類を分類
するモデルを考える. 同時にアミノ酸のデータ, 二
次構造データ,そして先行研究として通常のアミノ
酸データに物理化学的性質を追加したPseAACを
用いた場合にどれほど分類性能が向上するのか比
較を行う.さらに, マイクロアレイデータで行うラ
ンダムフォレストの変数重要度指標によってデー
タの変数に順位付けを行い, 変数重要度が高い変
数で識別を行うことで識別性能と計算コストがど
のように変化するのかを調べる. これにより, タ
ンパク質の機能や種類を簡便なモデルで高精度に
識別することを目指す.
2 本研究で扱うデータ
2.1 マイクロアレイデータ
マイクロアレイはチップと呼ばれる基板に予め
設計した DNAを固定化しその DNAと相補的な
DNAや RNAを反応させることで生物反応を検
出・定量化する技術である.マイクロアレイ実験は
主に生物学的に特徴が異なる組織を個体からサン
プリングし, 遺伝子レベルで異なる点の探索を行
う.この実験によって得られるマイクロアレイデー
タは感光物質を利用した発光強度を示すデータで
あり, 個々のデータは連続的な値を取る. 一般的な
マイクロアレイデータは表 1のように列には各遺
伝子の発現量, 行には各サンプルのデータが記録
される. 実験の際, いくつか (数十から数百)のサ
ンプルについて多量 (数千から一万数千)の遺伝子
を網羅的に解析するため, データのサンプル数よ
り変数の数が多くなるという性質がある.
表 1: マイクロアレイデータの例 (Alon et al. ,
1999より)
1 2 3    1999 2000
1 8589.42 5468.24 4263.41    83.52 28.70
2 9164.25 6719.53 4883.45    44.47 16.77
...
...
...
...
. . .
...
...
61 6234.62 4005.30 3093.68    32.69 23.27
62 7472.01 3653.93 2728.22    49.86 39.63
2.2 アミノ酸データ
生物反応を司るタンパク質の機能は構成物質で
あるアミノ酸と構造に大きく起因し, 立体構造の
予測や機能の予測がバイオインフォマティクスに
おける課題の一つになっている. 本研究では所定
様式 (FASTA形式)で公開されているタンパク質
のテキストデータについて一文字表記アミノ酸を
天然アミノ酸 20種それぞれについてカウントし,
タンパク質の全長（全文字数）に対する割合デー
タに変換する. 加えてタンパク質の立体構造や機
能に関連の深い二次構造のデータも取得し性能比
較に利用した.
3 提案手法
3.1 マイクロアレイデータ
3.1.1 既存研究
マイクロアレイデータの既存研究では, Tbshi-
rani.(1996) によって提案された lassoなどの罰則
付き回帰によって回帰係数を減らして変数選択を
行う方法が広く研究されている. Cawley & Tal-
bot. (2006) は Shavade & Keerthi. (2003) によ
るスパースロジステック回帰の正則化パラメータ
に事前分布を組み込むことで判別精度と実行速
度を向上させた. そこで, 本研究では提案手法との
比較のため,lasso, Elastic net回帰にRパッケージ
の glmnetを, 非凸状罰則付き一般化線形モデルで
あるMCP,SCADには Rパッケージの ncvregを
利用して比較を行った.
3.1.2 提案手法
マイクロアレイデータに対する本研究の提案手
法はランダムフォレストアルゴリズムによって算
出される変数の重要度に注目し, 重要度が高い変
数で構成されたロジスティック回帰モデルを構築
する. ここからベイズ情報量規準 (BIC)が最も小
さくなるモデルを採用することで変数の精度と変
数の数だけでなく使用する変数に優先順位を付け
て使用する変数でどれが重要かを絞り込むことを
可能にする. 手順は次の通りである.
1. ランダムフォレストを実行する.
2. ランダムフォレストによって得られた変数の
重要度を昇順にソートする.
3. 重要度高い変数を２から３０個を用いてロジ
ステック回帰モデルを構築し, そのモデルの
BICを計算する.
4. BICが最小となる点を識別に必要な変数であ
るとみなす.
3.1.3 モデルの検証
本研究では,提案手法で得られるモデルの信頼性
と安定性の評価を行うため, Nan & Yang. (2014)
によって提案された Variable Selection Devia-
tion(VSD)と Chen et al. (2007) によって提案さ
れた不安定性指標 Sequential Instability on Vari-
able Selection(SIVS)を利用する.
 VSD
VSDはNan & Yang. (2014)によって提案された
変数選択の不安定性、信頼性を測る指標で次式の
ように定義される.
VSD(m0) =
X
mk2
wk #(mkrm0) (1)
この時 は候補モデルの集合を表し,m0は評価を
行うモデル,wkは内の k番目のモデルmkの当て
はまりを考慮して算出される重みを表す.また,#
は変数の数を表し,(ArB)を集合Aと集合Bの対
称差である. VSDは値が小さいほど安定で当ては
まりの良い変数選択手法となる
 SIVS
SIVSは Chen et al. (2007) によって提案された
変数選択法の不安定性を調べる指標であり, 元の
データから一部のデータをランダムに取り除くこ
と選択される変数がどのように変化するかを調べ
るものである. 本研究では全データを用いて選択
される変数と元のデータから 1=5のデータを取り
除いて変化する変数の対称差を 100回以上計算し
てその平均をとることで SIVSとする. SIVSにつ
いても対象差の平均が小さいほど安定したモデル
となる.
3.2 アミノ酸データ
3.2.1 既存研究
アミノ酸データを使用した既存研究では
Nakashima et al.(1986) がアミノ酸組成のユー
表 2: 大腸がん (Colon)データの誤判別確率
Proposed (Q1,Q3) Lasso (Q1,Q3) Elastic-net (Q1,Q3) MCP (Q1,Q3) SCAD (Q1,Q3)
5-fold 0:177(0:147; 0:195) 0:177(0:160; 0:194) 0.194 (0.177,0.194) 0.356 (0.356,0.356) 0.356 (0.356,0.356)
10,fold 0:176(0:160; 0:205) 0.193 (0.176,0.195) 0.179 (0.179,0.193) 0.352 (0.352 ,0.352) 0.352 (0.319,0.352)
20-fold 0:179(0:158; 0:204) 0.196 (0.196,0.213) 0.196 (0.196,0.212) 0.350 (0.333, 0.383) 0.367 (0.333 ,0.383)
LOOCV 0:161(0:129; 0:177) 0.194 (0.177,0.210) 0.194 (0.177,0.194) 0.177 (0.161,0.194) 0.194 (0.177,0.210)
クリッド距離とタンパク質の折りたたみ構造の
パターンに強い関係があることを示した. Chou.
(2001) はこの Nkashima の手法を拡張してアミ
ノ酸の化学的性質や, 隣り合ったアミノ酸との
相互作用などを加味した Pseudo Amino Acid
Composition(以下 PseAACとする)を提案し, タ
ンパク質予測の精度を向上させた. Pse-AACは
次のように定義される.
X =
26666666664
x1
.
..
x20
x20+1
..
.
x20+
37777777775
; (2)
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(3)
ここで,はアミノ酸配列の長さより短い任意の
整数,wは配列並び順の重み,fi は２０種のアミノ
酸の出現頻度,jは j文字となりの文字との物理化
学的関連性因子を表す.
この PseAACを用いたタンパク質の分類,また
は識別を行う研究がいくつか行われている. Zhou
et al. (2007)は PseAACの指標と SVMを用いて
酵素の亜科の分類を提案し,Lin et al. (2011)はラ
ンダムフォレストアルゴリズムを利用して DNA
結合タンパク質の同定を行った. Pse-AACの計算
にはwebサーバー上でアミノ酸配列を入力するこ
とで Pse-AACが計算できるサービスとDu et al.
(2012)によって開発されたコマンドベースのプロ
グラム, PseAAC-Builderが存在する. 本研究では
大規模データにも対応出来る PseAAC-Builderを
利用して計算を行った.
3.2.2 提案手法
アミノ酸データでは立体構造の特定が困難とさ
れている膜タンパク質の判別（膜タンパク質かそ
うでないかの２値判別）と分類（何の膜タンパク質
かの多クラス判別）について取り上げる. FASTA
形式のテキストから作成したアミノ酸修験割合の
データを分子名によって受容体タンパク質,輸送体
タンパク質,そしてその他の膜タンパク質を取り
出す, それらの膜タンパク質と同数のその他のタ
ンパク質をランダムサンプリングしたデータを用
意し,その変数を二次構造を含まないデータと二
次構造を含むデータ, 先行研究で数々の研究が行
われているPseAACデータの３つについて識別精
度を比較する. この時判別および識別に使用する
手法もいくつか比較することでタンパク質の識別
に適した識別手法を検討する.
3.2.3 次元削減に対する試み
またマイクロアレイデータで用いたランダムフォ
レストの変数重要度指標をもとに次元削減を行っ
た場合に計算コストと識別精度が同変化するのか
について変数重要度が高い上位５個から全変数を
使うモデルに変化させて識別精度と計算時間の検
証を行った.
4 解析結果と考察
4.1 マイクロアレイデータ
マイクロアレイデータの性能評価にあたって
は, 数種類の k-fold交差検証法 (k=5,10,20)と一
つ抜き交差検証法 (Leave One-Out Cross Valida-
tion:LOOCV)を 1000回実行し, その誤判別確率
と選択される変数の数について考察を行う. 表 2
および表 3には Alon et al(1999)による大腸がん
(Colon)データとGolub et al(1999)による白血病
(Leukemia)データに対して提案手法と既存手法を
適用した誤判別確率を示す.
表 2および表 3から Colonデータと leukemia
データを用いた数値実験どちらについても,提案
手法による誤判別確率の中央値が最も小さい値を
示し高い精度で大腸がんの正常組織と腫瘍組織,白
血病の識別を可能としていることがわかった.
表 3: 白血病 (Leukemia)データの誤判別確率
Proposed (Q1,Q3) Lasso (Q1,Q3) Elastic-net (Q1,Q3) MCP (Q1,Q3) SCAD (Q1,Q3)
5-fold 0:000(0:000; 0:025) 0.050 (0.050,0.079) 0.025 (0.025,0.025) 0.289 (0.289,0.375) 0.289 (0.289,0.389)
10,fold 0:000(0:000; 0:025) 0.025 (0.025,0.050) 0:000(0:000; 0:000) 0.375 (0.342 ,0.408) 0.352 (0.319,0.352)
20-fold 0:000(0:000; 0:025) 0.025 (0.025,0.025) 0:000(0:000; 0:000) 0.275 (0.275 ,0.275) 0.275 (0.275,0.275)
LOOCV 0:000(0:000; 0:026) 0.026 (0.026,0.026) 0.026 (0.026,0.026) 0.026 (0.026,0.026) 0.026 (0.026,0.026)
選択された変数の数については Colon データ
では MCP が全ての交差検証法で小さくなり,
leukemiaデータでは 提案手法が全ての交差検証
法で 2つの変数を選択するという結果が得られた
4.1.1 選択されたモデルの検証結果
続いて 3.1.3節で述べた検証方法に従ってVSD
および, SIVSを計算し, 提案手法と比較に用いた
罰則付きロジスティック回帰モデルの不安定性に
ついて検証を行った. その結果, VSDの値は提案
手法が 12164, lassoが 66437, Elastic netが 76481,
MCPが 77957, SCADが 94669であった. SIVSに
ついては提案手法が 5, lassoが 13, Elastic netが
34, MCPが 4, SCADが 8であった. よってVSD,
SIVSどちらについても提案手法が安定であるこ
とがわかった.
4.2 アミノ酸データ
アミノ酸データでは膜タンパク質の判別と分類
によって性能評価を行う, ここでは二次構造を含
むアミノ酸データと二次構造を含まないアミノ酸
データ,そしてPse-AACデータそれぞれについて
膜タンパク質かそうでないかの判別に最近傍法と
SVM,決定木,線形判別,ロジスティック回帰の 5手
法を使用した. 膜タンパク質の種類の分類では最
近傍法と SVM, 決定木の 3手法を使って LOOCV
を適用し,その誤判別確率を求めた. その結果, 誤
判別確率は,二次構造を含まないデータで最近傍
法を用いた場合が最も良い性能を示し, 膜タンパ
ク質の判別ではご判別確率が 0.128, 分類ではご判
別確率が 0.036となった.
4.2.1 次元削減による計算コスト, 誤判別確率の
検証
次元の大きさと計算コスト, 誤判別確率の関係
について, 前節で最も良い性能を示した最近傍法
を用いた数値実験を行った結果, 計算時間はどの
場合でも変数の数が多くなるにつれて漸増する傾
向にあることがわかった.一方, 誤判別確率につい
て, 二値判別と多クラス判別どちらも多くのデー
タで変数の数が多いほど誤判別確率が小さくなる
様子がわかった.より詳細に見ると全ての変数を使
う場合より次元削減を行った場合の方が誤判別確
率が小さくなるケースがいくつか見られた.
5 結論と今後の課題
マイクロアレイデータの解析ではランダムフォ
レストが出力する変数重要度指標と情報量基準を
用いることで, 高精度に識別が可能なモデルを作
ることが出来た. 一方でランダムフォレストを使
用したことで選択される変数が一定にならないと
いう課題もある.しかし,モデルの検証では交差検
証法によって正則化パラメータ を決定した場合
に選択される変数よりも良い結果を得ることが出
来た. アミノ酸データにの解析では,今回使用し
た膜タンパク質とその他のタンパク質データの判
別および膜タンパク質の分類でいくつかの識別手
法のうち最近傍法を用いた識別が判別と分類どち
らにおいても最も良い性能を示し, 二段階で判別
と分類を行うと 8割以上の予測精度を示すことが
出来た. このことからタンパク質の種類の判別や
分類はユークリッド距離をベースにした手法が適
していることが考えられる. また追加実験として
行った変数重要度指標に基づく次元削減では, 全
体として多くのランダムフォレストが出力する変
数重要度指標で順位付けを行うことですべての変
数を使う場合より性能が良くなる変数セットを見
つける事ができると分かった. 今後の課題として
はランダムフォレストによる変数重要度の詳細な
検証と他のタンパク質の判別や分類を行うことが
考えられる.
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